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1. 序論 
近年の，技術の発展に伴う大量生産・大量消費・大量廃棄
を繰り返す消費型社会は，地球上のエネルギー資源の枯渇と
いった環境問題を引き起こしている．そこで本研究室では，
有限である資源を効率的に利用するとともに再生産を行い，
持続可能な形で循環させながら利用していく社会(循環型社
会)(1)の実現を目指し，製品のライフサイクルにわたり部品一
個単位の情報を常時管理する機能を持つ部品エージェント
システム(2)を開発している． 
部品エージェントシステムとは, 部品情報を保有するエー
ジェントをネットワーク上に生成し, 実際の部品の動きに追
従してエージェントを移動させることにより, 部品のライフ
サイクルなどの管理を行うシステムである． 
ユーザにとって多くの製品は出荷後，ユーザの製品の使用
方法などの把握が十分にできず，このことが製品の部品リユ
ースを難しくしている．すなわち，製品の循環型システムの
構築のためには製品のライフサイクルの情報を生産者，及び
ユーザが把握することが重要になる．しかし，ユーザにとっ
ては部品レベルのリユースまで考えると，管理すべき情報と
選択肢は膨大になり，部品保全に関する適切な判断をするこ
とは非常に困難である． 
そこで本論文では，部品エージェントが部品のライフサイ
クルを予測しユーザに保全行動を提案することにより，部品
の長期利用を促進していくことを目的とする． 
 
2. 部品エージェントによる部品のメンテナ
ンス支援 
本研究では，部品個々の情報管理，及びユーザへの提案を
行うツールとして部品エージェントシステムを提案してい
る．部品と対応付けられたネットワークエージェントを部品
エージェントと呼び，部品エージェントはネットワーク上を
移動することで対応する部品に追従し，部品のライフサイク
ル全体にわたりその状態を管理する．実世界で製品及び部品
が生産工場，販売店，ユーザ，修理工場などのライフサイク
ルステージを移動するにつれて，部品エージェントもそれら
の実製品や実部品に追従してネットワーク上を移動し，その
ライフサイクルステージに合わせた必要な情報を必要なと
きに提供，及び部品やユーザにとって適切な保全行動を判断
し，ユーザに提案する． 
Fig. 1 に部品エージェントシステムの概念図を示す．実世
界の部品とネットワークエージェントの対応付けには電子
タグ（RFID tag）(3)を用いる．部品個々に付与された電子タ
グによって，部品がライフサイクルステージを移動しても，
ネットワークエージェントは部品に追従することができる． 
部品エージェントが適切な保全行動を提案するためには，
予測されるライフサイクルの様々なパターンについてシミ
ュレーションを行い，比較検討を行う必要がある．そこで，
ライフサイクルモデルの情報と，部品情報及び部品の劣化と
故障の情報，及びユーザの情報をもとに部品エージェントが
適切なライフサイクルの経路を求め，ユーザに提案していく
システムを開発する． 
Fig. 2 にこのシステムの構想図を示す．部品エージェント
はユーザの特性を元に，部品の故障確率，劣化，利益，コス
ト，環境負荷を予測する．故障確率の算出にはベイズ推定を
用いる．これらの情報を用いて部品エージェントは部品のラ
イフサイクルを展開し，ライフサイクルの経路を比較検討す
る． 
 
Fig. 1 Conceptual scheme of part agent 
 
 
Fig. 2 Framework of part agent for advice generation 
3. 部品の状態予測に基づくライフサイクル
シミュレーション 
3.1 ライフサイクルモデルの展開 
部品エージェントは，部品保全のためのライフサイクルの
適切な経路を選択するために，部品固有のライフサイクルモ
デルを展開することで周辺情報に基づいた自身の未来を予
測する．Fig. 3 の左にライフサイクルモデルを示し，Fig. 3
の右に展開されたライフサイクルモデルを示す．展開された
ライフサイクルモデルは，単位時間（Step）ごとの部品の動
きを表している． 
使用，修理，破棄などといったライフサイクルステージ
（Stage）とライフサイクルステージ同士をつなぐ道（Path）
とでライフサイクルのモデルを作成し，その中で部品エージ
ェントが，適切な経路を求めるシステムを開発する．Stage
にはそこでの行動に応じて，利益，コスト，環境負荷を設定
し，Pathにはつなぐ先のStageが選ばれる確率を設定する． 
 
  
Fig. 3 Expansion of life cycle model 
 
3.2 ライフサイクルの評価と選択 
シミュレーションによるライフサイクル経路の評価は，展
開されたライフサイクルモデルの Stage に設定される利益，
コスト，環境負荷，及び Path の確率を用いて行われる．こ
こで，Stage のコスト，環境負荷に対しどれだけの利益を持
つかを示す値として，TPI(4)を採用した．TPI は以下の式（1）
によって求める．本来 TPI の分子は価値（value）であるが，
本論文ではシミュレーションを行いやすくするために利益
（profit）と定義した． 
𝑇𝑃𝐼 =
𝑝𝑟𝑜𝑓𝑖𝑡
√𝑐𝑜𝑠𝑡×𝑒𝑛𝑣𝑖𝑟𝑜𝑛𝑚𝑒𝑛𝑡𝑎𝑙 𝑙𝑜𝑎𝑑
   (1) 
 
3.3 シミュレーション概要 
 Fig．4 に本シミュレーションで定義したライフサイクルモ
デルを示す．Stage は“Produce”，“Sell”，“Use”，“Repair”，
“Replace”，“Dispose”の六つを定義し，これらをつなぐ
Path として“Produce to Sell”，“Sell to Use”，“Use to Use”，
“Use to Repair”，“Use to Replace”，“Use to Dispose”，
“Repair to Use”，“Repair to Repair”，“Replace to Sell”，
“Dispose to Sell”を定義した． 
 
Fig. 4 A simple life cycle model 
Fig．5 に Use ステージから展開したライフサイクルモデ
ルを示す．部品エージェントは各 Stage の利益，コスト，環
境負荷，および Path の確率を元に TPI の期待値を算出し，
それが最大となる Stage を選択する．Repair ステージは，
Replace ステージとの単位時間を統一するために二ステップ
分展開している. 
 
Fig. 5 Expanded life cycle model 
 
4. ベイジアンネットワークに基づく故障予
測の導入 
4.1 ベイジアンネットワークによる確率論的評価 
ユーザの特性を考慮した部品の評価を行う際には，部品の
情報と個々のユーザの特性に合わせて部品の運用に影響が
あるかを判断する必要がある．そこで本研究では，様々な要
因が再利用部品に与える影響を評価するために，多数の変数
間の依存関係や因果関係を有向グラフで表し，不確実性を含
む確率推論を行うベイジアンネットワーク(5)を用いる． 
ベイジアンネットワークとは，各ノードに条件付き確率表
を備えた有向非循環グラフによる因果ネットワークであり，
不確実性を含む事象の予測や合理的な意思決定，障害診断等
に利用できる確率モデルの一種である．観測可能なノードに
証拠情報を与え，各ノードの条件付き確率表に基づきネット
ワーク構造に沿って確率を伝播することで，すべてのノード
の確率を算出する．詳しい説明は付録Ａに示す． 
 
4.2 ベイジアンネットワークを用いた故障推定 
ベイズ推定はユーザの特性と部品の状態に基づいて行い，
部品の故障確率を算出する．各 Path の持つ確率はこの推定
結果を基に設定される． 
Fig．6 に設定される期待値の例を示す．円は Stage を表
し，円の中の記号は Stage が持つ期待値を表す．四角は Path
を表し，四角の中の記号は Path が持つ確率を表す．Startか
ら伸びる点線の矢印が選択肢となる Path を表す． 
 
 
Fig. 6 Example of the value of life cycle 
各 Stage の期待値は，先の Stage の期待値と Path の確率
を考慮して算出される．以下の式（2）に Use1 ステージの期
待値の算出式を示す．他の Stage も算出方法は同様である． 
 
𝑒𝑥𝑝𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒(𝑈𝑠𝑒1) = 
 𝑢1 + (𝑢2 × 𝑃𝑢2 + 𝑟2 × 𝑃𝑟2 + 𝑟′2 × 𝑃𝑟′2 + 𝑑2 × 𝑃𝑑2) (2) 
 
5. ライフサイクルシミュレーション 
5.1 HDDによるシミュレーション 
本シミュレーションで用いる部品のモデルには，HDD を
採用した．HDD 劣化の判断材料として，S.M.A.R.T (Self-
Monitoring, Analysis and Reporting Technology)(6)によっ
て取得した情報を用いる．S.M.A.R.T の項目のうち“Spin up 
time”，“Power-off retract count”，“Scan errors”，“Current 
pending sector count”，“Reallocation count”，“Off-line scan 
uncorrectable sector count”の六つを HDD 劣化の指標とし
て採用した． 
Fig．7 にベイズ推定に用いる，ユーザと HDD の因果ネッ
トワークモデルを示す．図中，白い箱で示した事象は入力に
あたる事象，斜線の箱の事象は観測できる事象，縦線の箱の
事象は観測できない事象，そして灰色の事象が確率を推定し
たい対象の事象である． 
HDD の故障確率は，操作に関する事前確率の異なる
User1~8 について計算する．それぞれの操作の事前確率は，
低い値を 0.10，高い値を 0.90 とし，その組合せ八通りを
User1~8 まで Table 1 のように割り振った．これらを Fig．
7 中の白い箱で示された入力として設定する． 
 
 
Fig. 7 Causal relations on HDD failure 
 
Table 1 Prior probability for the operation of users 
 P(Op1) P(Op2) P(Op3) P(Op4) P(Op5) P(Op6) 
User 1 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 
User 2 0.10 0.90 0.90 0.10 0.90 0.90 
User 3 0.10 0.90 0.10 0.10 0.90 0.10 
User 4 0.10 0.90 0.90 0.10 0.90 0.90 
User 5 0.90 0.10 0.10 0.90 0.10 0.10 
User 6 0.90 0.10 0.90 0.90 0.10 0.90 
User 7 0.90 0.90 0.10 0.90 0.90 0.10 
User 8 0.90 0.90 0.90 0.90 0.90 0.90 
5.2 劣化に基づくライフサイクルステージ 
部品の将来を予測したライフサイクルシミュレーション
を行うためには，部品の劣化を予測する必要がある．そこで
本シミュレーションでは，使用時間に伴い部品の性能の値を
劣化させる．修理や交換が行われた場合はこの値が回復する
ものとする． 
各 Stage 及び Path に設定される値を Table 2,Table 3 に
示す．Table 2 中の P は部品の現在の性能（Performance）
を表し，𝑃𝑚𝑎𝑥は部品の性能の最大値，すなわち新品時の性能
を表す．また，Repair の際に回復する性能は新品時の性能を
上回らないものとする． 
 
Table 2 Properties of stages 
 Performance Profit Cost 
Environmental 
load 
Produce 𝑃𝑚𝑎𝑥 0 0 0 
Sell P 0 P 0.1×P 
Use 
P 
－0.05×𝑃𝑚𝑎𝑥 
P 
0.2×𝑃𝑚𝑎𝑥
－0.1×P 
0.2×𝑃𝑚𝑎𝑥 
－0.1×P 
Repair 
P 
＋0.4×𝑃𝑚𝑎𝑥 
0 0.5×𝑃𝑚𝑎𝑥 0.2×𝑃𝑚𝑎𝑥 
Replace P 0.75×P 0.1×𝑃𝑚𝑎𝑥 0.2×𝑃𝑚𝑎𝑥 
Dispose 0 0 0.2×𝑃𝑚𝑎𝑥 𝑃𝑚𝑎𝑥 
 
Table 3 Probabilities of paths 
To 
From 
Produce Sell Use Repair Replace Dispose 
Produce  1.0     
Sell   1.0    
Use   Pu Pr1 Pr2 ※ 
Repair   1.0    
Replace   1.0    
Dispose  1.0     
 
Table 3 中の Pu，Pr1，Pr2 は部品の故障確率と劣化に基
づく値であり，以下の式（3）～（5）で与えられる．Use ス
テージから Dispose ステージへの Path は，Pr1 と Pr2 の合
計が 0.8 以上になった場合に必ず選択される． 
𝑃𝑢 =  1.0 − 𝑃𝑟1 − 𝑃𝑟2              (3) 
𝑃𝑟1 = 𝑃(𝑅𝑒𝑝𝑎𝑖𝑟) + (0.05 ×
𝑃𝑚𝑎𝑥−𝑝𝑒𝑟𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑛𝑐𝑒
𝑃𝑚𝑎𝑥
)   (4) 
𝑃𝑟2 = 𝑃(𝑅𝑒𝑝𝑙𝑎𝑐𝑒) + (0.05 ×
𝑃𝑚𝑎𝑥−𝑝𝑒𝑟𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑛𝑐𝑒
𝑃𝑚𝑎𝑥
)   (5) 
 
5.3 シミュレーション結果 
この行動選択の手法を評価するために，部品エージェント
が適切な保全行動を選択していくシミュレーションを行っ
た．𝑃𝑚𝑎𝑥は 100 とし，Step の上限は 30 ステップ，USER1
～8 と，USER1 において部品エージェントが次の Stage 以
降の予測を行わない場合，部品エージェントがランダムに行
動選択する場合の 10 パターンで，十回のシミュレーション
を行った．本シミュレーションでは，ユーザは必ず部品エー
ジェントの提案に従うものとする． 
Fig．8に本シミュレーションで得られたUSER1～8のTPI
の平均値の推移を示す．Fig．9 には，USER1 において今回
開発した部品エージェントを用いた場合，部品エージェント
が予測を行わない場合，部品エージェントがランダムに行動
選択する場合の三つの場合での平均値の推移を示す．Fig．10
にはこの TPI の平均値 30 ステップ分の合計を示す． 
 Fig. 8 Average of TPI depending on the user’s behavior 
 
Fig. 9 Average of TPI with and without  
prediction of failures 
 
Fig. 10 Sum of TPI 
 
Fig. 8 を見ると，USER1～8 で多少の違いはあれども，ユ
ーザの特性による大きな差は見られなかった．これは，本シ
ミュレーションでは部品の故障確率が高くなろうとも劣化
が進まない限りは，修理や交換で得られる利益の期待値とな
る，性能の回復量が大きくならないことが原因であると考え
る．Fig. 9 の部品エージェントが予測を行わない場合に関し
ては，常に目先の利益を追うため，他に比べ長く Use ステー
ジに留まる傾向となった．ランダムに行動選択をした場合は，
不必要な修理や交換が多く見られた． 
Fig. 10 は，部品エージェントが将来を予測し行動選択す
ると，部品のライフサイクルを通して高い TPI が得られると
いうことを示している． 
 
6. 結論 
部品エージェントが部品のライフサイクルを予測し，ユー
ザに保全行動を提案するシステムを開発した．また，ユーザ
の特性や故障の可能性を考慮するために，本システムにベイ
ズ推定を行う機能を組み込んだ． 
今後の展望として， 
· 修理によって性能だけでなく，故障確率も回復する設定
でのシミュレーション 
· 売却された部品を中古品として販売する仕組みの開発 
 などが挙げられる． 
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付録Ａ．ベイジアンネットワーク 
ベイジアンネットワークとは，各ノードに条件付き確率表
を備えた有向非循環グラフによる因果ネットワークであり，
不確実性を含む事象の予測や合理的な意思決定，障害診断等
に利用できる確率モデルの一種である．観測可能なノードに
証拠情報を与え，各ノードの条件付き確率表に基づきネット
ワーク構造に沿って確率を伝播することで，すべてのノード
の確率を算出する．Fig. 11 に因果ネットワークと条件付き
確率表の例を示す．Fig. 11 の左のグラフは事象 A，C が事象
B の起こる確率に影響を及ぼすことを表す．事象 A，C の生
起（0，1 で表す）により変動する事象 B の生起確率は条件
付き確率と呼ばれ，Fig. 11 の右に示す条件付き確率表にま
とめて表される． 
また，事象 B が起きた後に事象 A が起こる確率は式（6）
のベイズの定理で求める． 
 
   
 
Fig. 11 Example of Bayesian network with  
conditional probability table. 
 
P(𝐴|𝐵) =
𝑃(𝐵|𝐴)𝑃(𝐴)
𝑃(𝐵)
    (6) 
 
P(A)は事象 B が起こる前の事象 A の確率（事前確率），
P(A|B)は事象 B が起きた後での事象 A の確率（事後確率）
である．事象 A の事前確率 P(A)と条件付確率 P(B|A)から，
事象 B が起きたときに事象 A が起こっていた確率を推定す
ることができる． 
A C 
P(B|A,C) 
0 1 
0 0 p11 p21 
0 1 p12 p22 
1 0 p13 p23 
1 1 p14 p24 
